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基于关键特征增强的金融长文本事件分类
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摘要：[ 目的 / 意义 ] 为了解决长文本模型输入长度限制问题，通过抽取事件关键句和事件关键词，对长文本进行关键

特征增强，以提高模型的特征表示能力。[ 方法 / 过程 ] 基于关键特征增强的模型，在原文的基础上利用 TextRank 算法

抽取事件关键句，并利用 TF-IDF 算法抽取事件关键词，将二者作为关键特征对长文本进行特征增强，再利用 BERT 和

Self-Attention 模型进行特征的进一步提取，最后进行事件分类。[ 局限 ] 模型仅在金融领域事件分类上进行实验，可以

考虑在其他领域内也进行实验并进一步验证模型效果。[ 结果 / 结论 ] 在金融长新闻事件分类数据集上，提出的模型准

确率达到 88.40%，比基准模型提升了 2 个以上的百分点，表明了模型的有效性。
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Abstract: [Objective/Significance] In order to address the issue of length limitations in long-text models, this study enhances the 

feature representation capability of the model by extracting event-related key sentences and keywords from long text. [Methods/

Processes] The key-features enhanced model utilizes the TextRank algorithm to extract key event sentences and the TF-IDF 

algorithm to extract event keywords from the original text. These key features are used to enhance the long text, and further 

feature extraction is performed using BERT and Self-Attention models, followed by event classification. [Limitations] The model 

in this study was only tested on event classification in the financial domain. It is recommended to conduct further experiments 

and verify the effectiveness of the model in other domains as well. [Results/Conclusions] On the financial long news event 
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classification dataset, the proposed model achieved an accuracy rate of 88.40%, outperforming other benchmark models by more 

than 2 percent, which demonstrates the superiority of the model.

Keywords: Event Classification; Long Text Classification; Key Features; Feature Enhancement; Self-Attention Mechanism

引言

金融新闻事件实时影响着市场参与者的情

绪和决策，进而影响股票市场走势以及其他金

融活动。对金融新闻事件进行分类有助于市场

投资者快速掌握影响金融市场的重要事件，帮

助其更好地进行分析和决策。在本研究中，一

篇金融新闻即是对一个事件的报道，对金融事

件进行分类即是根据新闻中报道的事件类别对

文本进行分类。一方面，与传统的领域文本分

类有所不同，事件分类主要关注的是领域内部

的事件类别，根据文本中描述的具体事件将其

分为某一事件类别，其分类更依赖事件要素相

关词的区分。另一方面， 金融新闻文本中有

许多篇幅较长的文章，要想对这类长文本进行

分类，传统方法一般采用 TF-IDF 算法或 word-

2vec 模型对文本进行向量化表示后再输入模型

中训练，但其分类效果存在一定的局限性。以

BERT[1] 为代表的预训练语言模型在多项 NLP

任务上均超过了传统方法，但考虑到模型计算

效率问题，BERT 模型的输入长度限制在 512

个 token[2]，这使得长文本无法完全输入 BERT

中进行表示。

基于以上问题和分析，针对长篇幅文本无

法完全输入 BERT 模型的问题，本文提出从长

文本中抽取出事件关键句的方法对原事件文本

进行特征降维，达到将长文本中的关键信息抽

取出来的目的。同时考虑到事件文本中的动词

和名词往往更有可能携带关键的事件信息和事

件要素，比如事件触发词和事件主客体等，本

文采用 TF-IDF 算法从原长文本中抽取出关键

词，再从中筛选出动词和名词，作为事件关键词。

利用事件关键句和事件关键词中携带的关键信

息作为原文的特征增强，有效地解决了长文本

向量化表示的问题，并使模型学习到了更多关

键信息，提升了金融新闻长文本事件分类的效

果。本文的主要贡献如下：（1）针对文本过

长无法完全输入模型的问题，采用关键句抽取

的方法，将长文本进行特征降维，抽取出长文

本中重要性更高的句子，作为原文的补充特征；

（2）根据事件文本的特性，即动词和名词携带

了更多事件信息，利用 TF-IDF 算法抽取出来的

关键动词和名词作为事件关键词，对事件特征

进行增强；（3）构建了金融领域内长文本事件

分类的模型框架，将关键句特征和关键词特征

作为原文的增强特征，提高了模型的特征表达

能力。

1　相关工作

目前文本分类的常用方法主要可以分为基

于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法。

早期文本分类任务使用的传统机器学习方法包

括 NB[3]、SVM[4]、kNN[5] 等，而深度学习方法

以 CNN 系列模型 [6] 和 RNN 及其变体 [7] 为主。

自 Transformer 提出以来，预训练模型在 NLP

领域逐渐兴起。预训练模型分为以 BERT 为代

表的自编码模型和以 GPT[8] 为代表的自回归模
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型，GPT 主要用于文本生成任务，而 BERT 是

一种基于双向 Transformer 构建的预训练模型，

能够学习到文本的上下文特征表示。自提出以

来，BERT 模型被广泛地应用到各 NLP 任务

中，比如谌志群等 [9]、李颖 [10]、孙红等 [11] 均

使用 BERT 模型进行文本向量化表示，再结合

CNN、LSTM、GRU 等模型进行下游任务，效

果较传统方法也有显著提升。注意力机制因其

能提升关键词的权重，也常被应用到文本分类

相关研究中。Yang 等 [12] 在词和句级别分别应

用注意力机制，使其能够在构建文档表示时关

注更重要的内容。Shen 等 [13] 提出了一种用于

语言理解的定向自注意力网络，使用注意力机

制来学习句子嵌入。Basiri 等 [14] 提出了一种基

于注意力机制的双向 CNN-RNN 深度模型用于

情感分析。

针对长文本篇幅过长，无法完全输入 BERT

模型进行训练的问题，有相关研究通过句向量

压缩或者分段等方式对长文本进行处理。叶瀚

等 [15] 提出了一种句向量平均池化法以及注意力

机制加权法对分类特征向量进行压缩编码进行

长文本分类。卢玲等 [16] 将文本中的句子表示为

段落向量，构建段落向量与文本类别的注意力

模型计算句子的注意力，将句子注意力的均方

差作为其对类别的贡献度，然后输入 CNN 中实

现分类。鲍闯等 [17] 按照文本结构划分长文本，

融合卷积最大池化特征向量和 BERT 句向量生

成最终句向量，最后利用 Bi-LSTM 和注意力机

制进行文本分类。长文本分类的相关研究较多

采用对长文本切片进行文本表示，再对句向量

进行平均等方式进行特征压缩，这种方式虽然

能够利用到全局的文本信息，但是无法突出全

文的关键信息，且对长文本的计算复杂度较高，

对计算资源的要求也比较高。

事件分类和事件要素的抽取是构建事件知

识图谱的基础，各大领域都有构建领域事件知

识图谱的应用需求，比如自然灾难、体育赛事、

历史事件等，金融事件也是其中一个重要的研

究领域。Jacobs 等 [18] 构造了一个金融领域的英

文新闻事件分类数据集，将金融事件划分为十

大类别，包括买入评级、债务、股息、并购、

盈利、季报、销售量、股份回购、目标价位、

营业额，并在该数据集上分别采用线性 SVM 和

RNN-LSTM 进行实验。Jacobs 等 [19] 利用拥有

18 个类别和 64 个子类别的事件标注系统进行

迭代标注，构建了一个英文金融事件分类数据

集 SENTiVENT，并在 BERT 和 RoBERT 上进

行了实验。Bhokare 等 [20] 对现有研究进行总结

后将金融事件分为 11 类，并使用机器学习模型

和 BERT 系列模型进行实验。已有研究大多基

于英文新闻文本进行金融事件分类，而中文金

融事件分类数据集几乎没有；同时，现有的金

融事件分类研究重心在于金融事件类别的系统

划分上，而没有对金融事件文本的特性进行分

析，没有考虑如何提高金融事件分类的准确性。

2　关键特征增强的长文本事件分类

本文提出的基于关键特征增强的长文本事

件分类模型整体结构如图 1 所示。整个模型由

事件关键特征提取、事件关键特征增强、自注

意力机制层、全连接层和 Softmax 分类层四个

部分组成。整体流程为：（1）利用 TextRank

算法从原文中抽取事件关键句，再利用 TF-IDF

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.03.008
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算法从原文中抽取出关键动词和名词作为事件

关键词；（2）将原文、事件关键句、事件关键

词分别输入 BERT 模型获得文本表示，再进行

特征融合；（3）将增强后的特征输入自注意力

层进行重要特征的进一步提取；（4）输入全连

接层和 Softmax 激活函数进行事件分类。

2.1　事件关键特征提取

事件关键特征提取主要分为两部分：事

件关键句提取和事件关键词提取。本文采用

TextRank 算法进行文本关键句抽取，得到的事

件关键句能够表征长文本全局的主要信息，对

文本长度过长无法输入模型的新闻文本进行特

征补充。针对金融新闻事件分类任务，本文采

用 TF-IDF 算法对全文词语计算重要性权重并排

名，同时考虑到能够表征领域事件的词汇往往

是领域名词和动词，本文仅筛选 TF-IDF 权重较

高的动词和名词作为事件关键词。

图 1　关键特征融合的金融长文本事件分类模型

KEY-FEATURES ENHANCED FINANCIAL LONG
TEXT EVENT CLASSIFICATION
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2.1.1　事件关键句提取

TextRank[21] 算法源自 Google 提出的 Pag-

eRank 算法，本文使用的 TextRank 算法将长文

本中的句子类比为 PageRank 算法中的网页，通

过构建句子间的图结构关系并进行迭代计算，

可以得到文本中比较重要的若干个句子作为新

闻长文本的事件关键句。TextRank 的计算公式

如下：

( ) ( ) ( )
( )

( )1
j i

k j

ij
i jv In v

jkv Out v

w
WS v d d WS v

w∈
∈

= − + ×∑ ∑
(1)

其中，WS(vi) 表示节点 vi 的权重，d 为平

滑因子，表示在图结构中从一个节点转移到另

一个节点的概率。In(vi) 表示节点 vi 所有前驱节

点的集合，Out(vj) 表示节点 vj 所有后继节点的

集合。wij 表示节点 vi 和节点 vj 之间的权重。

同时，本文采用以下公式来计算句子之间

相似性作为节点之间边的权重：

( ) ( )
( )

exp
exp

i
i

jj

z
Softmax z

z
=
∑                  (2)

其中，Sim(si, sj) 表示句子 si 和句子 sj 的相

似度。wk 表示两个句子的词集合中的第 k 个词，

|si| 和 |sj| 分别表示句子 si 和句子 sj 的词的数量。

句子 si 和 sj 中相同词的个数越多，两个句子的

相似度就越高；分母是对长度较长的句子进行

一定程度的遏制，防止其因为长度优势而使句

子间的相似度偏高。

2.1.2　事件关键词提取

事件关键词相对关键句而言更为短小精悍，

核心语义信息更为集中，对事件文本进行关键

词抽取能够从更细的粒度上对原文进行特征提

取，提取出来的事件关键词能够进一步地对原

文特征和事件关键句特征进行补充。同时，考

虑到事件文本中的动词和名词往往携带了更多

事件相关的信息，本文仅筛选 TF-IDF 算法排序

靠前的动词和名词作为事件关键词。首先将原

文经过分词、词性标注、去停用词等预处理步骤，

然后采用 TF-IDF 算法对原文进行关键词重要性

排序，并从中筛选出排名前 50 的动词和名词，

得到事件关键词。

2.2　事件关键特征增强

自然语言文本需要转换成词向量表示，才

能输入模型进行训练，本文采用 “bert-base-

chinese”模型进行文本的向量化表示。通过

TextRank 算法进行事件关键句抽取，得到长文

本下的全局关键信息；同时，根据 TF-IDF 算法

得到能够表征文档事件核心语义信息的事件关

键词。至此，我们将原文 T、事件关键句 S 和

事件关键词 W 分别输入 BERT 模型，得到词向

量嵌入表示 Ft、Fs、Fw，然后将 Fs 和 Fw 拼接到

原文的词向量 Ft 后面，得到进行特征增强后的

文本表示 Fe。计算公式如下：

e t s wF F F F= ⊕ ⊕                        (3)

⨁表示向量之间的拼接操作，上述公式将

Fs 和 Fw 拼接到 Ft 后面得到 Fe，得到经过事件

关键特征增强之后的向量表示。

2.3　自注意力层特征提取

本步骤使用自注意力机制模型对得到关键

特征增强之后的文本表示进行进一步的特征提

取。具体而言，对于序列中的每个元素，自注

意力机制计算该元素与其他元素之间的相似度，

并将这些相似度归一化为注意力权重。然后，

通过将每个元素与对应的注意力权重进行加权

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.03.008
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求和，可以得到自注意力机制的输出。注意力

机制的核心公式为：

( ), ,
T

k

QKAttention Q K V Softmax V
d

 
=   

 
        (4)

其中，Q 表示 query 矩阵，K 表示 key 矩阵，

V 表示 value 矩阵，dk 表示 k 矩阵的维度，除以

kd 是为了使训练过程中的梯度值保持稳定。

2.4　全连接层和Softmax分类层

在经过上一个步骤的特征提取后，将得到

的特征向量输入全连接层，再通过 Softmax 激

活函数进行文本分类。全连接层在模型中的作

用是可以有效地降低文本特征信息的损失。激

活函数采用 Softmax 函数，将全连接层的特征

向量输出作为 Softmax 函数的输入，然后进行

金融新闻长文本的事件分类。Softmax 函数的具

体计算公式如下：

( )
{ }

( ) ( )
&

,
log log

k k i k j

i j
i j

w w s w s
Sim s s

s s

∈ ∈
=

+

        (5)

3　实验与分析

3.1　实验数据准备

（1）实验环境

本文实验环境配置参数情况如表 1 所示。

表 1　实验环境配置参数

（2）数据准备

本文选取 5 类金融事件（人事变动、经营

风险、证券市场风险、股权增减持、盈利能力），

利用 python 网络爬虫方法，根据这 5 类事件标

签从金融新闻资讯网站中获取实验数据，经过初

步整理后得到每类 2000 条，共计 10000 条数据

作为本次实验的数据集，并按照训练集：验证集：

测试集为 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例进行划分。同时，本

文统计的文本数据长度分布情况如表 2 所示：

表 2　数据集信息

由表 2 可见，金融新闻文本长度较长，最

长达 28276 个字，平均长度为 1093 个字，中位

数为 572 个字，这表明有一半以上的文本其长

度超过了 BERT 模型所能处理的上限，超过的

部分只能截断。因此，本文有必要对长新闻文

本进行关键特征的抽取，以提高模型的事件分

类效果。

3.2　实验设置与评价指标

（1）实验设置

实验参数设置如表 3 所示。

表 3　实验参数设置

（2）评价指标

实验采用文本分类模型较为常用的查准率

KEY-FEATURES ENHANCED FINANCIAL LONG
TEXT EVENT CLASSIFICATION
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（Precision）、查全率（Recall）、调和平均值（F1值）

和准确率（Accuracy）作为本文模型的评价指标。

其计算公式如下：

TPP
TP FP

=
+ 　　　　　　　 (6)

TPR
TP FN

=
+                               (7)

21 PRF
P R

=
+                                  (8)

TP TNA
TP TN FP FN

+
=

+ + +                      (9)

3.3　实验结果与分析

3.3.1　文本输入长度对分类模型效果的影响

为了验证输入文本长度对分类模型效果的

影响，本文以 BERT+Self-Attention 作为基础分

类模型，选择文本输入长度为 128、256、512

分别进行对比实验，实验结果见图 2：

图 2　文本输入长度对比实验结果

由表中不同输入长度得到不同的模型效果，

不难看出输入文本长度越长，模型能够从原文

中获取到的信息越多，模型的分类效果也就越

好。因此，针对 BERT 模型输入文本长度不超

过 512 的限制，本文有必要通过关键特征抽取

的方式，将全文的主要关键信息尽可能地输入

模型中进行训练。

3.3.2　关键特征增强对分类模型效果的影响

在本部分对比实验中，为了探究关键句特

征和关键词特征对分类模型的影响，本文以

BERT+Self-Attention 分类模型为基准，设置了

3 组对照实验，分别为：原文、原文 + 关键句、

原文+关键词，实验组设置为：原文+关键特征。

同时为了验证关键句和关键词作为特征补充的

思路的正确性，本文还设置了对比实验：关键句、

关键词。实验结果对比如表 4 和图 3 所示：

表 4　关键特征增强的对比实验结果

图 3　关键特征增强的对比实验结果
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从表中的实验结果对比中可以看到，总体

而言，本文提出的基于关键特征增强的长文本

分类模型（原文 + 关键特征）比基准模型（原

文）的准确率提升了 2.2 个百分点，F1 值提升

了 2.2 个百分点。从单个关键特征的角度来看，

事件关键句特征增强方法（原文+关键句）比（原

文）的准确率和 F1 值均提升了 1 个百分点，表

明本文提出的从长文本中抽取关键句进行特征

增强的思路是可行且有效的，事件关键句中携

带的文本信息能够对原文起到特征补充的作用；

事件关键词特征增强方法（原文+关键词）比（原

文）的准确率和 F1 值均提升了 1.2 个百分点及

以上，这表明本文抽取出来的事件关键词能够

代表事件关键特征，能够携带事件相关信息。

在与基准模型的对比之下，本文提出的将两个

关键特征作为原文补充特征的模型效果最好，

表明了该模型在领域内长文本事件分类任务上

的可行性和有效性。

同时，观察到仅用关键句或关键词的分类

效果并不如使用截断后的原文，推测可能的原

因是事件关键句是从原文中按重要性排序抽取

出来的句子，原本的语句顺序被打乱导致句子

可能不具有语义连贯性；而仅用关键词输入模

型的效果相对关键句的效果更差一些，原因是

输入的文本为不连贯的词语，由词语本身携带

的语义信息无法代表完整的文档信息，仅能突

出部分关键特征。但将关键句和关键词作为原

文的特征补充输入模型的效果均比原文有提升，

表明以关键特征作为原文补充特征的思路是有

效的，同时也表明 BERT 语言模型对文档全局

语义信息的处理和利用是较为充分的，相比语

义信息较为零散的单个句子和词语，其更擅长

从全文中获取完整而连贯的语义信息。

表 5 展示了五个事件类别对应文档中提取

出来的事件关键词，原文和事件关键句的详细

信息由于篇幅过长不便展示。从表 5 中可以看

到，人事变动事件类别文本中抽取出来的关键

词包含“副行长”“行长”“监事长”等与企业

人事职位变动相关的名词，也包括“担任”“辞

职”“辞去”等职位变动相关的动词；经营风

险类别中，包括“减值”“爆雷”“风险”等

与公司经营风险相关的事件关键词；证券市场

风险类别中包含“股价”“下跌”“收盘价”等

与证券市场相关的专用词汇；股权增减持类别

中包含了“减持”“股本”“持有”“股东”等

与公司股东增减持事件相关的词；盈利能力类别

中包括了“增速”“净利润”“扣非”“归母”“业

绩”等描述企业业绩与盈利能力的关键词。这

些事件关键词能够表达文本的核心语义信息，

仅仅从几个简单的事件关键词便能勾勒出事件

的大致轮廓，能够直观地反映金融事件类型。

3.3.3　与基准模型的对比

本文也与几个基准模型进行了对比。在传

统机器学习模型中选择效果最好的线性 SVC 模

型进行对比；在深度学习模型中则在 CNN 和

RNN 系列模型中选择文本分类最常用的 Tex-

tCNN 模型和 BiLSTM 模型进行对比；预训练

语言模型中选择 BERT 分类模型进行对比。实

验结果见表 6。

由表 6 可以看出，本文模型的事件分类效

果最好。其中，线性 SVC 模型的事件分类准确

率在 80.19% 左右，而深度学习分类模型的效果

则明显高于传统的机器学习方法。TextCNN 模

型和 Bi-LSTM 模型的准确率均在 86% 左右，

KEY-FEATURES ENHANCED FINANCIAL LONG
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表 5　事件类别和事件关键词

表 6　基准模型对比实验结果

比线性 SVC 模型高出 5 个百分点以上。BERT

模型准确率在 86.42% 左右，而本文基于关键

特征增强的模型效果在 88.40% 左右，比 Tex-

tCNN、Bi-LSTM 模型和 BERT 模型均高出 2 个

百分点左右，表明本文提出的模型在长文本事

件分类任务上有更好的效果。

4　总结展望

现有文本分类研究关注领域之间的文本分

类较多，而关注领域内部事件分类的相对较少，

本文以金融领域为例，研究该领域下的长新闻

事件分类问题。为了解决长文本无法完全输入

模型的问题，并根据事件的特性捕获更多事件

相关特征，本文提出基于关键特征增强的长文

本事件分类模型，通过 TextRank 算法抽取长文

本的事件关键句，再用 TF-IDF 算法抽取出表征

事件信息的动词和名词作为事件关键词，经过

BERT 文本表示并对原文进行特征补充后，输

入 SelfAttention 模型实现金融新闻长文本的事

件分类任务。

虽然本文的关键特征增强模型有一定的创

新性，也在金融领域长文本事件分类任务上比

基准模型表现更好，但是本研究依然存在一定

的不足和改进空间。本文的关键句抽取方法采

用 TextRank 算法，其中句子节点之间的转移

概率为句子间的相似度，而句子间的相似度计

算方法可以进行改进以抽取出更准确的事件关

键句；事件关键词抽取算法采用传统的 TF-IDF

算法，在抽取算法上也存在较大的改进空间。

未来的工作将考虑在这两个方面进行更深入的

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.03.008
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研究。
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